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ABSTRAKT 
Tato práce se zabývá analýzou snímků z experimentální fundus kamery, zejména vlastnostmi 
struktury optického disku. Popisuje základní vlastnosti lidského oka a principy vyšetření, 
zejména pak vyšetření digitální fundus kamerou. V práci jsou představeny některé dostupné 
metody analýzy a segmentace fundus fotografií. Hlavní náplní práce je Houghova transfor-
mace a hranová detekce pro lokalizaci polohy optického disku. V praktické části práce byl 
vytvořen algoritmus využívající Houghovy transformace. Tento algoritmus byl otestován na 
dostupných fundus snímcích. 
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ABSTRACT 
This bachelor thesis deals with the analysis of images from experimental fundus camera, 
especially with structure of optic disc. The theoretical part describes major features of the 
human eye and principles of examination, especially examinations of fundus camera. This 
thesis discusses some methods of analysis and segmentation fundus images. The main work 
content is based on Hough transform and edge detection for optic disc localization. In the 
practical part of bachelor thesis we created Hough transform algorithm. Fundus images were 
tested with this algorithm method. 
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1. Úvod 
Detekce optického disku (OD) na snímcích sítnice je velmi důležitá z hlediska diagnostiky růz-
ných onemocnění. Příkladem onemocnění může být glaukom, věkem podmíněná makulární 
degenerace (AMD – age related macular degeneration) či diabetická retinopatie. Glaukom je 
onemocnění, které postihuje optické nervy. Při poškození optických nervů nemůže být infor-
mace přenášena do mozku a může způsobit poškození zrakového orgánu, či úplnou slepotu 
[19]. Včasnou diagnózou tedy přispíváme k pomalejšímu průběhu, či úplné regresi nemoci. 
Pomocí snímků sítnice lze již nyní diagnostikovat řadu onemocnění, jinak vyžadujících ná-
kladné a mnohdy i invazivní řešení. Neinvazivní a automatická analýza snímků sítnice je velmi 
důležitá u pacientů s vyšší rizikovostí onemocnění očního aparátu. U těchto pacientů je třeba 
provádět vyšetření preventivně, neboť v době, kdy si pacient začne všímat svého zhoršeného 
vidění, bývají již poškození nevratná [19]. 
Již nyní existují metody automatického zpracování snímků sítnice a jejich klasifikace. Mezi tě-
mito algoritmy jsou například detekce a lokalizace optického disku, detekce a segmentace 
vrstvy nervových vláken a cév na snímku sítnice či pokročilejší algoritmy pro automatickou 
klasifikaci snímků, a tedy i podporu diagnostiky různých patologií na snímku oka. 
Avšak samotnou diagnostiku onemocnění prozatím není možné provádět jen pomocí snímků 
sítnice a jejich automatické analýzy. Diagnostika je tedy prozatím stále doménou pouze zku-
šených oftalmologů, kteří musí danou diagnostiku potvrdit, nebo vyvrátit. Tuto zkušenost je 
možné získat pouze dlouholetou praxí v oboru oftalmologie. Samotná fundus kamera je ale 
velkou pomocí při diagnostice, a to zejména kvůli neustále se zlepšujícímu rozlišení fundus 
fotografií. 
Tato práce se zabývá metodou detekce OD především na snímcích sítnice z experimentální 
fundus kamery, která pořizuje snímky podobně, jako u klasické fundus kamery. A umožňuje 
také nahrávat krátká videa s nízkým rozlišením. 
V současné době jsou automatické analýzy snímků na velmi dobré úrovni a dokážou detekovat 
výpadek vrstvy nervových vláken (VNV), detekovat cévní řečiště nebo samotný optický disk. Je 
možné také provádět analýzu pomocí textury, kterou obsahuje VNV, a tato metoda spolu 
s rostoucím rozlišením snímků umožňuje stále lepší texturní analýzy [4]. 
Detekce a segmentace OD může být prováděna několika způsoby. Mohou jimi být: Houghova 
transformace, aktivní kontury, aproximace Gaussovou křivkou, 2D Gaussův filtr, nebo přizpů-
sobená filtrace [4]. 
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Tato práce se blíže zabývá hranovou detekcí a právě zmíněnou Houghovou transformací. Hra-
nová detekce sleduje skokovou změnu intenzity jasu v obrazu. K detekci hran se využívá 
hranových operátorů, mezi něž můžeme zařadit derivace prvního i druhého řádu, které budou 
blíže popsány v kapitole 5. 
Houghova transformace (HT) je metoda, která navazuje na hranovou detekci. Pomocí HT je 
možné nalézt jakýkoliv objekt, protože využívá parametrického popisu struktur v obraze. Po-
mocí HT je možno detekovat všechny útvary, které lze popsat parametrickou rovnicí, jako je 
přímka, kružnice, elipsa, ale i složitější útvary. Obecně také platí velká odolnost vůči nepravi-
delnostem v objektu [7], [8]. Blíže se o HT dočtete v kapitole 6. 
Tato práce prezentuje metodu odhadu parametrů hranové detekce, podle kterých je možné 
úspěšně detekovat OD. Zmíněná metoda je poté úspěšně otestována, prezentována a disku-
tována. O výsledcích se můžete dočíst v kapitole 8. 
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2. Lidské oko 
2.1. Anatomie lidského oka 
Nejdůležitější součástí zrakového orgánu je oční koule (bulbus oculi), která představuje vlastní 
smyslový orgán pro vnímání obrazové informace. Ze zadní části bulbu vystupuje zrakový nerv, 
který zachycenou informaci odvádí do zrakové dráhy a centra. Funkci a ochranu oka zabezpe-
čují přídatné orgány. Zrakový orgán, s výjimkou vyšších zrakových drah a center, je umístěn v 
kostní schránce, neboli očnici. Zjednodušené schéma oka vidíme na obr. 2.1. Informace k této 
kapitole byly čerpány z [1]. 
 
obr. 2.1: Horizontální řez pravým okem [1] 
Ve vnitřní vrstvě oční koule se rozprostírá sítnice (retina). Její přední část, kryjící řasnaté těleso 
a zadní povrch duhovky, je rovněž dvouvrstevná (pars caeca retinae), neboť postrádá fotore-
ceptory a nervové buňky [1]. 
Další vrstvy jsou uspořádány tak, že zevní (tj. k cévnatce přivrácený) povrch kryje pigmentový 
epitel, který je v kontaktu se zevními segmenty tyčinek a čípků. Těla fotoreceptorů, stejně jako 
další vrstvy sítnice, s nimiž jsou tyto buňky v kontaktu, jsou uspořádány směrem k vnitřnímu 
prostředí oka vyplněného sklivcem. Foton, nesoucí obrazovou informaci, musí na své dráze 
proniknout všemi těmito vrstvami sítnice, než dopadne na fotosenzitivní disky tyčinek a čípků. 
Funkčně nejdůležitější komponentou světločivé sítnice je trojice neuronů zrakové dráhy. První 
neuron je modifikován na zrakové buňky, tyčinky a čípky. Vzruch, vzniklý dopadem fotonů, je 
axonem předáván na bipolární neurony, které již značně zpracovaný signál předávají multipo-
lárním neuronům (gangliovým buňkám). Vertikální propojení tří neuronů slouží k částečnému 
zpracování obrazové informace již na úrovni sítnice a současně redukuje zhruba stonásobně 
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počet axonů, odvádějících informaci z oka do CNS (108 fotoreceptorů, ale jen 106 vláken v n. 
opticus). Neurony uvnitř sítnice jsou vzájemně propojeny rovněž horizontálně, prostřednic-
tvím horizontálních amakrinních buněk [1]. Sítnice se skládá z deseti retinálních vrstev, které 
můžeme vidět na obr. 2.2 [4]. 
 
obr. 2.2: Struktura sítnice [4] 
Žlutá skvrna (fovea centralis) je místo na sítnici oka, jež leží v zorné ose. Uprostřed je lehce 
žlutozelená malá jamka (makula) o velikosti 1/3 mm, která je rozeznatelná oftalmoskopem. 
Tato jamka obsahuje největší hustotu čípků pro barevné vidění. Každý druh čípku reaguje na 
různou oblast spektra. S odpovídá červené, M zelené a L modré barvě [1]. Polohu žluté skvrny 
můžeme vidět na obr. 2.1 a obr. 3.3. 
2.2. Anatomie optického disku 
Optický disk (OD), nebo také zrakový nerv (papilla nervi optici), je složen přibližně z 1 milionu 
axonů retinálních gangliových buněk, spojených opěrnou strukturou z pojivové tkáně. V závis-
losti na tom, z kterého místa na sítnici axony vycházejí, je jejich průběh do zrakového nervu 
obloukovitý, radiální, nebo přímý. Vstupují do zrakového nervu v horním a dolním pólu a jsou 
zhuštěny, protože k tomu mají relativně málo prostoru. Spojováním axonů vznikají svazky. 
Každý svazek je tvořen přibližně tisícem axonů. Zrakový nerv je rozdělen na čtyři oblasti: vrstvu 
retinálních nervových vláken, prelaminární oblast, laminární oblast a retrolaminární oblast. 
Kapilární síť se v jednotlivých vrstvách liší. Tyto odlišnosti hrají významnou roli v patogenezi 
glaukomu. Tvar OD je přibližně eliptický, s malou excentricitou (120 µm ± 15 µm) a poloměrem 
0,89 mm ± 0,13 mm. Polohu optického disku na řezu sítnice je možné sledovat na obr. 2.1 [1]. 
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Oftalmoskopicky se terč zrakového nervu (disc) jeví jako narůžovělý, mírně oválný útvar s 
různě vyznačeným centrálním prohloubením pohárku (cup). V této oblasti chybí axony a poji-
vová tkáň. Umístění optického disku ve snímku sítnice z fundus kamery můžeme pozorovat na 
obr. 3.3. 
2.3. Patofyziologické souvislosti oka 
Nemoci postihující oči mohou být různého charakteru a mohou být jak vrozené, tak i získané. 
Patří sem nemoci postihující optický nerv a krevní oběh, záněty očního nervu, víčka, spojivek, 
čočky, jejich degenerace a také nádory. 
Ze všech těchto nemocí se zaměřme především na glaukomové poškození, které může být 
diagnostikováno právě pomocí fotografie z fundus kamery. 
2.3.1. Významná onemocnění způsobující poruchu zraku 
Šedý zákal 
Šedý zákal, jinak uváděn také jako katarakta, je dnes nejčastějším onemocněním, které snižuje 
kvalitu zraku. Může způsobit až úplnou slepotu. Onemocnění se týká oční čočky, která ztrácí 
s věkem své vlastnosti. Šedý zákal je velmi dobře léčitelný pomocí invazivního zákroku v lokál-
ním znecitlivění. Pomocí ultrazvuku je pacientova čočka rozdrcena, odstraněna a nahrazena 
čočkou umělou [1]. 
Makulární degenerace 
Degenerace makuly, nebo také žluté skvrny, je onemocnění, které poškozuje místo s největším 
počtem čípků. Právě toto místo obvykle zaručuje nejostřejší vidění. K poškození dochází kvůli 
nedostatečnému krevnímu zásobení smyslových buněk. Důvodem bývá poškození krevních 
cév na sítnici [1]. 
Diabetická retinopatie 
Retinopatie je označení pro patologické změny na sítnici a jejích cévách. Projevy poškození cév 
na sítnici oka mohou mít souvislost s poškozením cév jiných orgánů lidského těla, především 
pak mozku, srdce a ledvin. Mezi predikce této choroby patří cukrovka (diabetes melitus), vy-
soký krevní tlak nebo záněty cév. Objevit se také může vzácně i u těhotných žen, předčasně 
narozených dětí nebo u pacientů trpících krevním onemocněním, např. leukémií. 
V raném stádiu onemocnění se může jednat o vaskulopatii, kdy ještě není porušena sítnice a 
zraková ostrost není snížena. Diabetická retinopatie je komplikace neléčené cukrovky prvního 
i druhého typu [1]. 
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Zelený zákal 
Blíže popsáno samostatně v odstavci 2.3.2. 
2.3.2. Glaukomové poškození lidského oka 
Glaukom, laicky označován jako zelený zákal, je skupina onemocnění, postihující zrakový nerv. 
Predikcí tohoto onemocnění bývá zvýšení nitroočního tlaku (NT). Pro úspěšnou léčbu glau-
komu je nezbytné kontrolovat NT a v případě vysokého NT je nutné jeho snížení. Normální 
nitrooční tlak se pohybuje v rozmezí 10 - 20 mmHg.  V opačném případě může glaukom postu-
povat progresivně a způsobit až trvalou slepotu [19]. Vysoká hladina NT je sice hlavním 
faktorem glaukomového onemocnění, ovšem není jím podmíněná. I když se glaukom může 
vzácně projevit i bez zvýšeného NT, je vždy nutné při jeho léčbě klást důraz na jeho snížení [1].  
Protože se glaukom obvykle dlouho neprojevuje, bývá v době diagnózy již v terminální fázi, 
kdy se onemocnění projevuje zhoršením zrakové ostrosti. V akutních případech může glaukom 
způsobit trvalou slepotu i během několika dnů nebo hodin. Glaukomové poškození může po-
kračovat i u pacientů, jejichž NT byl léčbou stabilizován. Přítomnost ostatních rizikových 
faktorů vyvolává v konkrétním případě větší citlivost k poškození a menší odpověď na léčbu. 
Skutečný počet ohrožených osob s vyšším NT bez klinické manifestace je podle odhadů asi 
5krát vyšší, než počet již léčených pacientů [1]. 
Glaukom bývá druhou nejčastější příčinou slepoty ihned za kataraktou neboli šedým zákalem. 
U onemocnění šedým zákalem se jedná o onemocnění čočky. Dochází ke změně chemických 
procesů bílkovin, tvořících čočku, v jejímž důsledku dochází k vytváření neprůhledné vrstvy 
(kalitu) a tím k částečné nebo úplné ztrátě vidění. 
Optický disk u onemocnění glaukomem 
V průběhu onemocnění se kolem optického disku vytváří exkavace zrakového nervu, což mů-
žeme pozorovat jako vyhloubení (vyblednutí) místa kolem optického disku. Tuto exkavaci je 
možné vidět například na obr. 2.3 [22]. 
Měříme velikost optického disku, jeho barvu a velikost pohárku (cup). Velikost exkavace vyja-
dřuje poměr C/D (cup-to-disc ratio). Hloubka exkavace, barva, ale také rozdíly mezi levým a 
pravým okem jsou u každého jedince individuální. Cévy, vystupující z terče temporálně, jsou 
posunuty směrem dozadu k lamina fibrosa, protože se ztrácí jejich podpůrná tkáň - okraj z 
vrstvy retinálních nervových vláken. V terminálním stádiu glaukomu je na terči patrná hluboká 
totální exkavace bez diferencovatelné vrstvy nervových vláken. Pro posouzení rozvoje glau-
komu je velmi důležitý klinický vzhled vrstvy retinálních nervových vláken (RNFL). 
Spojené svazky RNFL mají vzhled jemného nařasení, které může překrývat přesné kontury sít-
nicových cév nebo znesnadnit jejich pozorování [19]. 
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obr. 2.3: Exkavace optického disku, který je poškozen glaukomem [22] 
Další možností detekce poškození glaukomem je částečný výpadek vrstvy nervových vláken. 
Tato vrstva nervových vláken je tvořena axony gangliových buněk, uskupených ve svazečcích. 
Tyto svazečky jsou podkladem (textury) sítnice a jsou viditelné jako jemné žíhání. Právě výpa-
dek tohoto žíhání je způsoben glaukomovým onemocněním, kdy v raném stádiu bývají 
poškozeny nejprve gangliové buňky [19].  
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3. Obraz a snímání očního pozadí 
Metodami pro vyšetření očního pozadí jsou například přímá oftalmoskopie a nepřímá oftal-
moskopie. Ta se provádí osvětlením vnitřku oka intenzivním světlem a pozorováním paprsků 
odražených od sítnice. Toto vyšetření lze provést pouze, je-li osa vstupujícího světla a osa po-
zorování totožná, nebo alespoň velmi blízká [2]. Oftalmoskop využívá pro osvit sítnice 
viditelnou část spektra, která umožňuje její prohlédnutí. Pomocí oftalmoskopu je možné sle-
dovat změny na sítnici oka, zrakového nervu a také změny na cévách očního pozadí [17]. 
Mezi další metody patří elektroretinografie (ERG), fluorescenční angiografie, optická kohe-
rentní tomografie (OCT) nebo vyšetření pomocí snímků z fundus kamery, kterými se zabývá 
tato bakalářská práce. 
3.1. Obraz 
Obraz je každá vizuální scéna, neboli reprodukce, či imitace osob (zvířat) nebo věcí. Stacionární 
scénu (primární parametrické pole) lze popsat předmětovou funkcí 𝛿𝛿 (𝜉𝜉, 𝜁𝜁). Obraz této před-
mětové funkce je reprezentován obrazovou funkcí 𝑖𝑖 (𝑥𝑥,𝑦𝑦) , která tvoří výsledný obraz 
(výsledné parametrické pole). [20] 
Pro následnou analýzu je třeba obrazy digitalizovat vzorkováním a kvantováním amplitud. 
Kvantování se provádí vždy podle zvolené kvantizační úrovně. Při používané binární soustavě 
je počet kvantizačních úrovní roven N-té mocnině čísla 2. Kvantovaný signál lze následně vy-
jádřit v N bitech. 
Samotná obrazová funkce je funkce dvou proměnných 𝑖𝑖 (𝑥𝑥,𝑦𝑦), kde 𝑥𝑥 a 𝑦𝑦 jsou souřadnice jed-
notlivých bodů v prostoru a funkce 𝑖𝑖 udává informaci o hodnotách jasu v těchto bodech, které 
jsou reprezentovány třemi barevnými složkami r, g, b (červená, zelená a modrá). Každý 
z těchto bodů se nazývá pixel. 
3.2. Digitální fundus kamera 
Digitální fundus kamera zaznamenává zvětšený obraz sítnice oka pomocí kamery a CCD čipu. 
Díky fundus kameře je možné neinvazivně pozorovat cévní řečiště sítnice, což je u zbytku těla 
nemožné [5].  
Jedná se o speciální nízkoenergetický mikroskop s integrovaným fotoaparátem, jehož obraz je 
zaznamenáván podle typu kamery v analogové, či nověji v digitální podobě, která umožňuje 
jednodušší archivaci snímků. Dnešní moderní typy digitálních fundus kamer zaznamenávají 
obraz pomocí CCD, a to nejen jako klasické 2-D fotografie, ale umožňují ukládat i data pro 3-D 
rekonstrukci [2]. Příklad fundus kamery můžeme vidět na obr. 3.1 [6].  
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obr. 3.1: Digitální fundus kamera Canon CX-1 [6]. 
Mezi parametry a nastavení fundus kamery patří zobrazovací extrémy (FOV - field of view), 
nastavení pracovní vzdálenosti, filtry (červený a modrozelený), možnost angiografie (flu-
orescein, nebo indocyaninová zeleň), režim snímání při úzké zornici, parametry kamery 
(rozlišení snímače, světelnost, atd.) a možnost tisku snímků [2]. Schéma fundus kamery je na 
obr. 3.2 [18]. 
 
obr. 3.2: Schéma fundus kamery (1 – zobrazovací jednotka, 2,3,4 – poziční jednotka, 5 – operační panel pro lékaře, 6 – 
objektiv, 7 – PC) [18] 
Se samotnou fundus kamerou je dodáván i software fundus kamery. Tento software umožňuje 
automatickou detekci středu sítnice, optického disku a podle potřeby také cévního řečiště. 
Software nadále umožňuje automatické ostření, které využívá frekvenční analýzu předcháze-
jícího snímku, kterou hodnotí zastoupení vysokých frekvencí v obrazu [3]. 
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3.2.1. Snímky pořízené fundus kamerou 
Na snímcích z fundus kamery (obr. 3.3) můžeme pozorovat OD, žlutou skvrnu, nervová vlákna 
sítnice, tvořící jemnou texturu pozadí, arterie a vény sítnice. 
 
obr. 3.3: Optický disk a žlutá skvrna na snímku sítnice z fundus kamery 
Snímky z fundus kamery, podobně jako je tomu u klasického fotoaparátu, nesou tři barevné 
složky (R – červená, G – zelená, B – modrá), přičemž nejvíce informací pro diagnostiku nese 
zelená složka, neboť obsahuje všechny odstíny v obraze v rovnoměrném zastoupení. Pro práci 
s fundus fotografiemi se však nejčastěji používá průměr modré a zelené složky. Snímek rozlo-
žený na všechny barevné složky můžeme vidět na obr. 3.4. 
   
 a) b) c) 
obr. 3.4: Obsah informace každého barevného kanálu z funudus fotografie: a) červená složka, b) zelená složka, c) modrá 
složka 
3.2.2. Databáze obrazových dat z fundus kamery 
Databáze obsahuje celkem 20 snímků s rozlišením 3504×2336 pixelů. Snímky vznikly ve spolu-
práci s klinikou MUDr. Tomáše Kuběny ve Zlíně. Snímáno bylo digitální fundus kamerou 
CANON CF-60 Uvi s vestavěným digitálním fotoaparátem CANON EOS-20D s 60° FOV. Snímky 
jsou uložené ve formátu JPEG s nízkým kompresním poměrem. Bitová hloubka každého ob-
razu je 24 bitů na pixel (True Color) [23]. 
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3.3. Experimentální fundus kamera a databáze obrazových dat 
Tento přístroj pracuje na principu oftalmoskopu se záznamem obrazových dat a je určen pře-
devším pro výzkumné a testovací účely. Mezi parametry tohoto video oftalmoskopu patří 
základní funkce oftalmoskopu, spolu s režimy snímání fundus snímků v nízkém rozlišení s vi-
deo-sekvenční segmentací, určenou hlavně pro testování různých metod analýzy [21]. 
Experimentální video oftalmoskop snímá fotografie v časovém sledu. Pro snímání je použito 
zelené světlo pro osvětlení sítnice s 15° FOV. Počet snímků se pohybuje od 11 do 39 za sekundu 
– FPS (frames per second) [21]. 
Databáze snímků pro analýzu obsahuje 16 videosekvencí. Každá z nich obsahuje od 189 do 
964 snímků. Všechny snímky mají rozlišení 640×480 pixelů, při 8bitové škále odstínů šedi. Po-
užitý video formát je standardní nekomprimovaný AVI formát. Příklad jednoho snímku z videa 
s nízkým rozlišením můžeme vidět na obr. 3.5. 
 
obr. 3.5: Příklad snímku s nízkým rozlišením z experimentálního video oftalmoskopu 
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4. Literární rešerše metod detekce a segmentace optického 
disku  
4.1. Metody analýzy fundus fotografií 
Současný vývoj analýzy fundus fotografií umožňuje detekovat poškození glaukomem již v ra-
ném stádiu nemoci. Včasná detekce je podmínkou úspěšné léčby. Například v [11] jsou 
dostupné informace o onemocnění glaukomem. 
Jelikož je fundus kamera poměrně dostupným oftalmologickým zařízením, existuje snaha pro-
sadit tento přístroj a automatickou detekci před relativně nespolehlivou a hlavně subjektivní 
metodu vyhodnocení oftalmologem [4]. 
V současné době mohou být prováděny analýzy snímků za účelem detekce výpadku vrstvy 
nervových vláken (VNV), detekce cévního řečiště či detekce optického disku. Například studie 
[12] pojednává o analýze velikosti a tvaru optického disku, kde pomocí parametru C/D (cup-
to-disc ratio) hodnotí rozsah glaukomového poškození. Kromě detekce optického disku lze 
také, jak je uvedeno výše, analyzovat texturu VNV. Tato analýza detekuje výpadky VNV v ob-
razu, prozatím pomocí jasových změn. Nadále jsou, s rostoucím rozlišením snímků, 
uplatňovány stále vyspělejší formy texturní analýzy, které jsou popsány například v publikaci 
[13] od J. Jana, R. Koláře a J. Gazárka, působících na Fakultě elektrotechniky a komunikačních 
technologií v Brně (FEKT). Zde je popisována texturní analýza pomocí tří kritérií: pomocí jasu 
v obrazu, hranovou reprezentací VNV a Fourierovou spektrální analýzou VNV. Doposud však 
neexistuje plně automatická metoda pro vyhodnocení a klasifikaci obrazových dat [4]. 
4.2. Metody segmentace, analýzy obrazu a detekce OD 
Jednou ze základních metod segmentace je rozdělení obrazu podle zvoleného prahu, pomocí 
skalárního či vektorového parametru. Mezi tyto parametry mohou patřit například jas pixelů, 
barva aj. Výsledkem je předzpracovaný obraz, rozdělený na předmět zájmu a neužitečné po-
zadí [14]. 
V neposlední řadě je popsána metoda lokalizace OD pomocí morfologické techniky. Metoda 
lokalizace spočívá ve filtraci obrazu velkou maticí o rozměrech 69x69 px. Následně se od ori-
ginálu odečte vyfiltrovaný obraz. Nakonec následuje roztáhnutí histogramu (transformace na 
všechny úrovně šedi). Tento postup se opakuje vícekrát po sobě. Detekce OD v 99.38 % pří-
padů je zde popisována již po čtvrté iteraci. Více můžeme nalézt v [28]. 
Příkladem další detekce OD může být metoda odchylujícího přístupu popisována v [29], kdy je 
OD nalézán podle hodnot jasu v obrazu (histogramu). Obraz je rozčleněn na vodorovné a svislé 
12 
 
pruhy. Každý pruh je poté korelován s očekávanou jasovou distribucí. Nejlepší shoda značí o 
nalezeném OD. 
Hranová detekce je další z metod segmentace. Tato metoda sleduje skokovou změnu intenzity 
jasu v obrazu. K této detekci se využívá hranových operátorů, mezi něž můžeme zařadit deri-
vace prvního i druhého řádu nebo také Laplacian [14]. 
Houghova transformace (HT) je metoda, která využívá hranové detekce. Pomocí HT je možné 
nalézt jakýkoliv objekt, který lze parametricky popsat. Využívá se tedy hlavně pro detekci jed-
noduchých objektů, jako jsou přímka, kružnice či elipsa. Obecně platí velká odolnost vůči 
nepravidelnostem v objektu, nebo vůči jeho porušení. Mezi požadavky na HT patří minimali-
zace falešně pozitivních detekcí a detekce všech pixelů, znázorňujících hrany v obraze. Poloha 
těchto detekcí musí být co nejpřesnější a nesmí docházet k duplicitním detekcím [14]. 
Jinou metodou, podobnou hranové detekci, jsou aktivní kontury. Tato metoda postupně sle-
duje změny uvnitř obrazu. Kontury se tak postupně rozrůstají až ke hraně. Samotná hrana je 
detekována hladkostí průběhu v okolí kontury. Metoda registruje jasové změny, ty představují 
zlomy či ohyby. Rozhodování o hraně je definováno pomocí interních a externích sil, podle 
kterých jsou kontury přizpůsobeny hranám v objektu. Stejně jako v HT, tak i při využití metody 
aktivních kontur, jsou hledány hrany objektu prostřednictvím parametrického nebo geome-
trického popisu [16]. 
Další metody, popisované v [14], jsou také metody pružných a aktivních kontur v obrazu, regi-
onově orientovaná segmentace nebo metody založené na prohledávání grafu. 
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5. Hranová detekce 
V této kapitole si přiblížíme funkci hranových detektorů. Pojem hrana můžeme definovat jako 
skokovou změnu jasu v obrazu, neboli přechod z pásma s nízkou frekvencí do pásma s vysokou 
frekvencí. Přechod mezi pásmy není vždy ideálně skokový, ale může být pozvolný. Takový pře-
chod je definován strmostí hrany, která určuje ostrost hrany, jako je vidět na obr. 5.1 [24]. 
 
obr. 5.1: Ostrost hrany u ideální a skutečné hrany [24] 
Aby byl snímek analyzovatelný pomocí HT, je třeba věnovat největší pozornost předzpracování 
obrazu, především pak zvolit nejlepší metodu hranové detekce pro daný případ. 
Výstupní obraz hranové detekce obsahuje vždy pouze informaci o poloze hran a zbytek infor-
mací odfiltruje. Výstupem je tedy binární obraz, složený z jasových hodnot rovných jedné a 
nule, přičemž hodnota rovna jedné představuje hranu v původním obrazu.  
Spektrum homogenního obrazu se výrazně liší od spektra obrazu, který obsahuje hrany. Spek-
trum hrany obsahuje vyšší frekvence. Čím větší je skoková změna jasu v obrazu, tím je ve 
spektru obsažena vyšší frekvence a výsledně se bude lépe detekovat hrana v obrazu. 
Při hranové detekci je nutné sledovat několik kroků. Jelikož obraz nemůže být zpracováván 
jako barevný, je nutné jej převést do šedotónové stupnice prostým zprůměrováním všech tří 
složek barevného spektra (R – červená, G – zelená, B – modrá), nebo pokud nese majoritní 
informaci pouze jedna ze složek, vybráním pouze jedné z nich. 
Hranové detektory většinou používají obecný princip první a druhé derivace. U první derivace 
se porovnává získaný hranový gradient s voleným prahovým koeficientem, podle něhož se ur-
čuje jednoznačnost hrany [24]. 
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5.1. Gaussovský filtr 
Gaussovský filtr je základním vyhlazovacím filtrem, nejvíce je používaný pro vyhlazování bílého 
šumu. Pro filtraci použijeme konvoluci obrazu s konvoluční maskou, která bude mít Gaussov-
ské rozložení, jako je uvedeno v matici (5.1) [14]. 
 
�
0 1 01 2 10 1 0� (5.1) 
Funkce Gaussovského filtru se zakládá na utlumení vyšších frekvencí, tlumí tedy všechny ostré 
hrany v obrazu. Jedním z parametrů Gaussova filtru je σ (sigma). σ ovlivňuje velikost konvo-
luční matice a tím i prostor, na kterém bude filtr aplikován. Pixely, které jsou blíže středu 
matice, mají větší váhu, než pixely v okrajové časti konvoluční matice. Pravidlo 3𝜎𝜎 hovoří o 
tom, že při Gaussově rozložení se dále než 3𝜎𝜎 od středu nachází pouze 0,1 % hodnot a mů-
žeme je tedy zanedbat [14]. 
Druhá mocnina σ udává rozptyl, který je definován jako střední hodnota kvadrátů odchylek od 
střední hodnoty. Značí se σ2. 
5.2. Detekce nespojitosti 
V obrazu se mohou vyskytnout cekem tři základní druhy nespojitostí. Jsou jimi bod, čára a 
hrana. Nespojitost v obraze lze detekovat pomocí konvoluční masky. Pro usnadnění se nespo-
jitosti detekují pouze ve čtyřech směrech. Součet koeficientů masky se musí rovnat nule, aby 
platilo, že místo s konstantní úrovní jasu se bude rovnat nule. Konvoluce s úrovněmi šedi v ob-
raze se vypočítá podle vztahu (5.2) [24]. 
 
𝑅𝑅 = 𝑊𝑊 ∗ 𝑍𝑍 = � 𝑤𝑤𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑧𝑧𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑚𝑚,𝑛𝑛
𝑖𝑖=1;𝑗𝑗=1  
(5.2) 
Kde 𝑧𝑧𝑖𝑖,𝑗𝑗 je úroveň šedi v odpovídajícím pixelu konvoluční masky  𝑤𝑤𝑖𝑖,𝑗𝑗, která je zobrazena v (5.3) 
[24]. 
 
𝑊𝑊 = � 𝑤𝑤1,1 𝑤𝑤1,2𝑤𝑤2,1 𝑤𝑤2,2 ⋯ 𝑤𝑤1,𝑛𝑛𝑤𝑤2,𝑛𝑛⋮ ⋱ ⋮
𝑤𝑤𝑚𝑚,1 𝑤𝑤𝑚𝑚,2 ⋯ 𝑤𝑤𝑚𝑚,𝑛𝑛� 
(5.3) 
5.2.1. Detekce bodu 
Pro detekci bodu postačí konvoluční maska o velikosti 3x3 pixelů, podobná jako pro použití u 
filtru s horní propustí. Bod bude detekován jako pozitivní v případě, že bude platit vztah (5.4) 
[24]. 
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 |𝑅𝑅| ≥ 𝑇𝑇 (5.4) 
Kde 𝑇𝑇 je prahová hodnota detekce [24]. 
5.2.2. Detekce čáry 
Na detekci čar je nutné použít tolik konvolučních masek o takových velikostech podle toho, 
v jakých úhlech budeme čáry detekovat. Obecně ale stačí čtyři směry, jak již bylo uvedeno. 
Detekce čar pod úhlem menším než 45° je výpočetně náročnější, zvyšuje se počet matic i roz-
měr samotné konvoluční matice [24]. 
Standardní konvoluční matice, použité pro detekci čar všemi čtyřmi směry, jsou uvedeny na 
příkladu (5.5) [24]. 
 
�
−1 −1 −12 2 2
−1 −1 −1�   �−1 −1 2−1 2 −12 −1 −1�   �−1 2 −1−1 2 −1−1 2 −1�   � 2 −1 −1−1 2 −1−1 −1 2 � (5.5) 
Aplikováním všech těchto matic individuálně na daný obraz a porovnáním zjistíme, které pixely 
čáry obsahují, podle vzorce (5.6) [24] . 
 |𝑅𝑅𝑖𝑖| ≥ 𝑇𝑇 (5.6) 
Kde 𝑅𝑅𝑖𝑖 je konvoluce obrazu s konvoluční maskou 𝑖𝑖 a 𝑇𝑇 je prahová hodnota detekce. 
Následným porovnáním 𝑅𝑅𝑖𝑖 zjistíme, kterému směru čára v obraze nejvíce odpovídá [24]. 
5.3. Detekce pomocí první derivace 
Hranová detekce, založená na detekci pomocí první derivace, počítá s gradientními operátory. 
Gradientní operátor udává směr největšího růstu funkce a počítá se jako rozdíl okolních bodů 
(součty bodů zvlášť horizontálně a vertikálně). Pro spojitou obrazovou funkci 𝑓𝑓(𝑥𝑥, 𝑦𝑦) je veli-
kost gradientu dána vztahem (5.7) [24]. 
 
∇𝑓𝑓(𝑥𝑥,𝑦𝑦) = ��𝜕𝜕𝑓𝑓
𝜕𝜕𝑥𝑥
�
2 + �𝜕𝜕𝑓𝑓
𝜕𝜕𝑦𝑦
�
2
 
(5.7) 
Směr gradientu se vypočítá podle (5.8) [24]. 
 
ψ(𝑥𝑥,𝑦𝑦) = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎�𝜕𝜕𝑓𝑓𝜕𝜕𝑥𝑥
𝜕𝜕𝑓𝑓
𝜕𝜕𝑦𝑦
 � (5.8) 
Kde 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 �𝑥𝑥
𝑦𝑦
� je úhel v radiánech mezi souřadnou osou x a polohovým vektorem k bodu [𝑥𝑥,𝑦𝑦]. 
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Na obr. 5.2 vidíme obraz se skutečnou hranou, daným sklonem a z ní vypočítanou první deri-
vaci. Jak vidíme, první derivace je kladná pro oblast přechodu, v oblasti s konstantním jasem 
je nulová [24]. 
 
obr. 5.2: Aplikování první derivace na profil jednoho řádku skutečné hrany [24]. 
5.3.1. Gradientní operátory 
Sobelův operátor 
Sobelův operátor je v praxi nejvíce používaným operátorem, založeným na první derivaci. So-
bel využívá vždy několika matic (podle detekovaných směrů), které konvoluje 
s předpřipraveným obrazem. Výstupem je tolik obrazů, kolik bylo použito konvolučních matic. 
Z těchto výstupních obrazů se následně vypočítá absolutní hodnota gradientu. Zde uvádím 
příklady konvolučních matic pro horizontální, diagonální a vertikální směry detekcí (5.9) [24]. 
 
�
1 2 10 0 0
−1 −2 −1� , � 0 1 2−1 0 1−2 −1 0� , �−1 0 1−2 0 2−1 0 1� (5.9) 
Robinsonův operátor 
Činnost Robinsonova operátoru je takřka stejná, jako Sobelova. Uvedeme si tedy příklady Ro-
binsonových operátorů konvolučních matic pro horizontální, diagonální a vertikální směry 
detekcí (5.10) [26] . 
 
�
1 1 11 −2 1
−1 −1 −1� , � 1 1 1−1 −2 1−1 −1 1� , �−1 1 1−1 −2 1−1 1 1� (5.10) 
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Kirschův operátor 
U Kirschova operátoru si opět uvedeme příklady pro horizontální, diagonální a vertikální směry 
detekcí (5.11) [26]. 
 
�
3 3 33 0 3
−5 −5 −5� , � 3 3 3−5 0 3−5 −5 3� , �−5 3 3−5 0 3−5 3 3� (5.11) 
5.3.2. Cannyho detektor 
Cannyho hranový detektor využívá detekce pomocí gradientních operátorů první derivace. 
Cannyho detektor je optimální pro detekci skokových hran, za podmínek tří obecných kritérií: 
• Detekční kritérium 
Podle tohoto kritéria je nutné, aby významné hrany nebyly přehlédnuty a aby na jednu 
hranu nebyly vícenásobné odezvy [25]. 
• Lokalizační kritérium 
Je nutné, aby rozdíly mezi skutečnou a nalezenou polohou hrany byly minimální [25]. 
• Požadavek jedné odezvy 
Zajišťuje, aby detektor nereagoval na jednu hranu v obraze vícenásobně. Toto očekávání 
je již částečně zajištěno prvním kritériem. Tento požadavek je zaměřen zejména na za-
šuměné a nehladké hrany, což první požadavek nezajistí [25]. 
Při konvoluci derivace ve směru gradientu, spolu s Gaussovým filtrem, vytváří diferenciální 
operátor, který obsahuje i orientaci hrany. Aplikace Gaussova filtru navíc eliminuje šum v ob-
razu [25]. 
Dále následuje určení gradientu pomocí některého z gradientních operátorů, nejčastěji právě 
zmíněného Sobelova operátoru. Vypočítá se absolutní hodnota gradientu spolu s úhly pro jed-
notlivé hrany a detekované hrany ztenčíme pomocí znalosti úhlu gradientu. 
Následně se určí lokální maxima v obrazu, pomocí velikosti gradientů v jednotlivých pixelech. 
Jako hrany jsou brány pouze ty pixely, které mají pixely kolmé ve směru gradientu a hodnotu 
gradientu výrazně menší. 
Konečnou fází rozpoznání hrany je prahování, kdy jsou udány minimální a maximální hodnoty 
gradientu. Tímto krokem se vyfiltrují hrany, pocházející z oblastí postižených šumem a mající 
tak hodnotu gradientu menší, než nastavená minimální hodnota gradientu. Pokud je hodnota 
gradientu větší než maximální hodnota gradientu, je pixel detekován jako hrana. Poslední 
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možností je situace, kdy je hodnota gradientu menší, než maximální prahová hodnota gradi-
entu, ale současně větší, než minimální hodnota gradientu. V takovém případě je bod určen 
jako hrana pouze v případě, že bod sousedí s jinou hranou [25]. 
5.4. Detekce pomocí druhé derivace 
U metod, založených na druhé derivaci, je hrana reprezentovaná průchodem nulou a ohrani-
čena z obou směrů píky, z nichž kladný je ze strany odpovídající tmavým pixelům a záporný ze 
strany, kde se vyskytují pixely světlé, jak se můžeme přesvědčit na obr. 5.3 [24]. 
 
obr. 5.3: Oblast skutečné hrany a zobrazení druhé derivace [24]. 
Detekce pomocí druhé derivace má svá úskalí, ale i přednosti. Jako nevýhoda se může jevit 
fakt, že máme vždy dvě maxima, pro každou hranu. Výhodou pak může být přesná detekce 
středu hrany, neboť spojnice mezi maximální kladnou a zápornou hodnotou prochází vždy nu-
lou, což se hodí v případě široké hrany [24]. 
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6. Houghova transformace 
Houghovu transformaci (HT) vynalezl Paul Hough v roce 1962. Původně byla navržena pro ana-
lýzu bublinkové komory, což je komora obsahující přehřátou kapalinu. Tato komora měla za 
úkol detekovat vysokoenergetické částice, které daná kapalina obsahuje [7]. Výstup z bublin-
kové komory je vidět na obr. 6.1 [9]. 
Tehdejší HT, která sloužila pouze pro detekci čar a přímek v obrazu, rozšířili v roce 1972 Ri-
chard Duda a Peter Hart o všechny známé libovolné geometrické tvary, které lze parametricky 
popsat. Houghovu transformaci po rozšíření přejmenovali na zobecněnou Houghovu transfor-
maci a takto popsána se používá dodnes [8]. 
 
obr. 6.1: Výstupní obraz z bublinkové komory [9] 
HT se používá, jak již bylo zmíněno, pro detekci geometrických útvarů (přímka, kružnice, elipsa, 
či jiné), které mohou být parametricky popsány. Vstupem HT je vždy binární obraz, který je již 
předzpracován hranovým detektorem. Na kvalitě předzpracování velmi záleží, neboť nedosta-
tečná hranová detekce může vyvolat falešně pozitivní výsledek HT a prodloužit výpočetní 
náročnost programu. 
6.1. Detekce přímek 
Pro možnost detekce přímek v prostoru je zapotřebí parametrické vyjádření přímky (6.1) [14]. 
 𝑦𝑦 = 𝑘𝑘𝑥𝑥 + 𝑞𝑞 (6.1) 
Kde 𝑘𝑘 je směrnice přímky a 𝑞𝑞 je konstanta, znázorňující bod počátku ležící na přímce. V pří-
padě, že by přímka byla v obrazu ve vodorovné poloze, nastala by situace, že 𝑚𝑚 → ∞. Kvůli 
tomuto se v praxi používá normálový tvar přímky, který je zapsán pomocí (6.2) [14]. 
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 𝑎𝑎 = 𝑥𝑥 𝑎𝑎𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 + 𝑦𝑦 𝑐𝑐𝑖𝑖𝑎𝑎𝑐𝑐 (6.2) 
Kde 𝑎𝑎 je vzdálenost bodu od počátku (x, y = [0 0]), 𝑐𝑐 je úhel mezi normálou hledané přímky a 
osy x. Názorně je tato situace zobrazena na obr. 6.2 [15]. 
 
 a) b) 
obr. 6.2: Zobrazení dvou bodů a) v originální soustavě souřadnic x, y, b) v parametrickém prostoru v normálovém tvaru 
[15] 
Každý z bodů v originální soustavě souřadnic tvoří v parametrickém prostoru teoreticky neko-
nečné množství řešení (𝑎𝑎,𝑐𝑐), neboť každý z těchto bodů může být součástí nekonečného 
množství přímek s různými parametry  𝑎𝑎,𝑐𝑐. Při zobrazení všech bodů v parametrickém vyjád-
ření nám vznikne průnik, jehož parametry odpovídají přímce v originální soustavě souřadnic 
[10], [14]. 
Naplněním parametrického Houghova prostoru dostaneme jasovou mapu, jejíž nejvyšší inten-
zita odpovídá průniku největšího množství bodů ležících v jedné přímce. Tato maxima vznikla 
postupným dosazováním 𝑎𝑎, vypočítaného podle rovnice (6.2), kde za 𝑐𝑐 je postupně dosazo-
váno dohodnuté rozmezí hodnot, nejčastěji od 0 do 𝜋𝜋 rad. Parametry 𝑎𝑎,𝑐𝑐 jsou počítány pro 
všechny body v originálním obrazu [14]. 
6.2. Detekce kružnic 
Podobně, jako je tomu u přímky, můžeme analyticky popsat HT pro detekci kružnic. Kružnice 
je popsána rovnicí (6.3) [14]. 
 𝑎𝑎2 = (𝑥𝑥 − 𝑎𝑎)2 + (𝑦𝑦 − 𝑏𝑏)2 (6.3) 
Kde 𝑎𝑎, 𝑏𝑏 a 𝑎𝑎 jsou hledané parametry. 𝑎𝑎 je poloměr kružnice a 𝑎𝑎, 𝑏𝑏 jsou souřadnice středu kruž-
nice od počátku souřadného systému. Oproti detekci přímky, kde jsme měli pouze dva 
parametry, máme nyní parametry tři. Houghův prostor tak bude ve výsledku mít tři rozměry. 
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Pro výpočet lze rovnici zjednodušit a počítat každý bod kružnice zvlášť, pomocí soustavy rovnic 
(6.4) [14]. 
 𝑥𝑥 = 𝑎𝑎 + 𝑎𝑎 cos𝑐𝑐
𝑦𝑦 = 𝑏𝑏 + 𝑎𝑎 sin𝑐𝑐  (6.4) 
V našem případě budeme dopočítávat vždy střed kružnice, z rovnic si tedy vyjádříme souřadné 
body 𝑎𝑎, 𝑏𝑏. Dostaneme rovnici 
 𝑎𝑎 = 𝑥𝑥 − 𝑎𝑎 cos𝑐𝑐
𝑏𝑏 = 𝑦𝑦 − 𝑎𝑎 sin𝑐𝑐  (6.5) 
Kde 𝑐𝑐 nabývá hodnot od 0 do 2𝜋𝜋. Pro výpočet Houghova prostoru je zapotřebí znát souřad-
nice bodů ležících na hledané kružnici a přibližný odhad poloměru hledané kružnice. Poloměr 
𝑎𝑎 spolu se souřadnicemi středu kružnice (𝑎𝑎, 𝑏𝑏) jsou neznámými [10], [14]. 
V případě pevného poloměru máme Houghův prostor dvourozměrný. Tento případ je zobra-
zen na obr. 6.3 [14]. Postup výpočtu je následující. Pro každý bod v obrazu je vypočítána 
kružnice pro daný poloměr podle vzorce (6.5) [14]. Výsledné souřadnice počátku kružnice je 
možno nalézt na této pomocné (vypočítané) kružnici podle parametru 𝑐𝑐, který určuje úhel, 
pod kterým se nachází. 
 
 a) b) 
obr. 6.3: Zobrazení tří bodů, ležících na kružnici a) v originální soustavě souřadnic x, y, b) v parametrickém prostoru 
v jedné z realizací pro pevný poloměr [14] 
V praxi ale nebývá poloměr příliš často znám. Je proto nutné pro každý bod počítat více kruž-
nic. Velikosti poloměrů se musí předem odhadnout a tím zvolit rozmezí hodnot, které budou 
do rovnice dosazovány. Tento příklad pro obraz s jedním bodem je uveden na obr. 6.4 [14]. 
V případě zvolení velkého rozmezí hodnot poloměru vzroste výpočetní náročnost programu a 
sníží se tak efektivita. Naopak při zvolení příliš malého rozmezí je vyšší pravděpodobnost, že 
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kružnice nebude nalezena, protože se pomocné kružnice nikdy neprotnou, nebo se pomocné 
kružnice protnou vícekrát a vznikne tak falešná detekce. 
 
 a) b) 
obr. 6.4: Zobrazení jednoho bodu a) v originální soustavě souřadnic x, y, b) v parametrickém prostoru pro všechny do-
hodnuté poloměry. [14] 
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7. Popis realizovaných programových funkcí 
Ať již jde o odhad parametrů u videa, či jediného obrazu, byla zvolena, pro spolehlivou detekci, 
metoda odhadu σ, neboť nikdy není možné předem určit, jakou σ Gaussova filtru zvolit pro 
správnou detekci. K samotné detekci Houghovy transformace byl použit Cannyho hranový de-
tektor, který je blíže popsán v kapitole 5.3.2. 
Hlavní dvě funkce, které se starají o výpočet Houghova prostoru, jsou popsány v následující 
kapitole 7.1. Následuje funkce, která využívá výpočtu Houghovy transformace, a to odhad σ, 
popsaná blíže v kapitole 7.2. 
7.1. Výpočet Houghova prostoru 
Výpočet Houghova prostoru pro kružnice je realizován ve funkci hough_transform_circle (BW, 
polomer) a hough_transform_circle_radius (BW, polomer, x_before, y_before). 
V základu jsou tyto funkce stejné, pouze u druhé se odlehčuje výpočet znalostí předchozí po-
lohy, a tedy není nutné počítat Houghův prostor pro všechny body obrazu. 
Tyto funkce mají dvě vstupní proměnné stejné, druhá funkce obsahuje o další dvě vstupní 
proměnné více. První BW je binární hranová reprezentace obrazu. Jde o obraz, který je již 
předzpracován, upraven a jsou detekovány hrany v obrazu. Vstupní proměnná polomer je roz-
mezí hodnot poloměrů, pro které má být transformace počítána. Příkladem může být zápis 
“10:20“ pro poloměry od 10 px do 20 px. Poslední dvě vstupní proměnné x_before a y_before 
je možné zadat pouze u funkce hough_transform_circle_radius a jsou to souřadnice středu 
kružnice z předchozího snímku. Tohoto lze využít např. při výpočtu snímků ve videu, kde se 
střed kružnice mění jen pozvolna. 
Výstupem jsou dvě podobné proměnné houghuv_prostor a houghuv_prostor_all. První z nich 
udává Houghův prostor, který nadále podléhá výpočtu. Je omezen o  body v okrajové oblasti, 
které nejsou významné při dalším zpracování a naopak zatěžují další postup. Ve druhé pro-
měnné je zobrazeno vše, co bylo počítáno, takže tento výstup se hodí jako náhled. 
Struktura výstupní proměnné má tři rozměry. V prvních dvou (x,y) je uložen Houghův prostor 
vždy pro určitý poloměr, který udává souřadnice z. Protože indexování souřadnice začíná od 
jedničky, je vždy nutné připočíst k indexu minimální poloměr, pro který byl výpočet prováděn, 
a dostaneme tak poloměr, ke kterému se Houghův prostor vztahuje. 
Struktura výpočtů těchto funkcí je blíže zobrazena na vývojovém diagramu na obr. 7.1. 
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 a) b) 
obr. 7.1: Vývojový diagram pro funkce a) hough_transform_circle, b) hough_transform_circle_radius 
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7.2. Odhad sigmy 
Pro správnou detekci OD je třeba na každý obraz volit správné parametry. Při detekci OD, re-
spektive při hranové detekci, je nutno zvolit σ Gaussovy filtrace, která má na správný výsledek 
majoritní vliv. Oproti tomu threshold neboli práh, je parametrem samotné hranové detekce a 
blíže je popisován v kapitole 5.3.2. Do výpočtu je možné vložit jak maximální hodnoty gradi-
entu, tak i hodnoty minimální. Na použitých datech je ovšem využita jen maximální hodnota 
gradientu, která je pro odhad dostačující. 
Díky tomu, že samotný práh pouze zjednodušuje binární obraz výstupu hranové detekce, lze 
různé prahy vůči sobě porovnat a zjistit, které σ Gaussovy filtrace jsou pro výpočet nejvhod-
nější. Postupnou iterací σ, prahu a následným výpočtem rozptylu samotných detekovaných 
kružnic je vybrána nejvhodnější σ pro následující detekci OD. 
Původně byla tato funkce zamýšlena pouze na sekvenci videí, kde je nutné správné zvolení 
parametrů již u prvního snímku. Protože je tato funkce univerzální, je možné ji použít i na sta-
tické snímky, což bylo i provedeno a demonstruje to tak funkčnost algoritmu. 
Odhad σ zabezpečuje funkce sigma_esgimate (img, polomer, sigma, threshold, min_rozptyl), 
jejímž výstupem je matice všech potřebných parametrů, které budeme dále potřebovat k vý-
počtu a zobrazení. Výstupní matice bude blíže popsána níže. 
První ze vstupní proměnné je img. Tato proměnná má obsahovat obraz, který je již předpři-
praven pro analýzu. Tím je myšleno převedení obrazu do odstínů šedi, zvýraznění bodů 
s vyšším jasem, ekvalizace histogramu a případné velké obrazy zmenšit pod hranici 1024x768 
px. Následující proměnná polomer, udává rozsah poloměrů, pro které se bude kružnice (OD) 
hledat. Zadat jej je možné maticí hodnot, či rozsahem hodnot, například „10:20“, pro všechny 
poloměry od 10 px do 20 px. Sigma a threshold udávají hodnoty σ Gaussova filtru a prahu 
hranové detekce. Obě tyto hodnoty mají být zapsány maticí hodnot, nebo rozsahem. Poslední 
proměnná, označená jako min_rozptyl, není povinná. Defaultně je nastavena na hodnotu 50. 
Tato hodnota omezuje chybný odhad σ v případě většího rozptylu, než je definován. Jedná se 
o rozptyl hodnot v detekovaných kružnicích pro jednotlivé hodnoty σ. 
Výstupní matice, jak již bylo napsáno, je pouze jedna. Udává ale hodnoty pro všechny hodnoty 
σ, které byly podrobeny odhadu, a to v následujícím sledu, jak je napsáno v tab. 7.1. 
tab. 7.1: struktura informací obsažená ve výstupní matici kruznice_sigma 
1 hodnota σ 6 odchylka středů kružnic v ose y 
2 hodnota threshold, pro který výpočet započal 7 odchylka poloměrů kružnic 
3 hodnota threshold, pro který výpočet terminoval 8 průměrná poloha středů kružnic v ose x 
4 suma následujících tří odchylek 9 průměrná poloha středů kružnic v ose y 
5 odchylka středů kružnic v ose x 10 průměrný poloměr všech kružnic 
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obr. 7.2: Vývojový diagram funkce sigma_estimate  
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8. Diskuze 
8.1. Výsledky detekce 
Detekci OD na snímku sítnice bylo podrobeno celkově 20 statických snímků s rozlišením 
3504×2336 px, u kterých bylo rozlišení upraveno na 640×427 px a 16 videí s nízkým rozlišením 
640×480 px. Blíže jsou tato data popsána v kapitolách 3.2.2 a 3.3. 
Každý snímek, který byl podroben detekci, byl automaticky upraven tak, aby detekce OD byla 
co nejúspěšnější. V mnoha případech by mohla individuální úprava parametrů pomoci daleko 
více. Individuální úpravou je myšlena úprava histogramu, především roztáhnutí histogramu 
v oblasti s vyšším jasem a potlačení hodnot s jasem nižším. Příklady předzpracovaných obrazů 
můžeme pozorovat vždy na prvním z obrazů (a) u obr. 8.1, obr. 8.2, obr. 8.3 a obr. 8.4. 
  
 a) b) 
  
 c) d) 
obr. 8.1: Zobrazení detekce OD se správnou detekcí na snímku s vyšším rozlišením a) předzpracovaný obraz, b) hranová 
detekce předzpracovaného obrazu, c) Houghův prostor, výběr pro jeden (správný) poloměr, d) zobrazení detekovaného 
OD na originálním snímku. 
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Následně byla u všech snímků aplikována funkce odhadu σ, která je popisována v kapitole 7.2. 
U mnoha z nich nebyla σ správně určena hned napoprvé. Tento fakt velmi prodlužuje samotný 
výpočet, ale také umožňuje chybnou detekci z důvodu zmírnění kritérií při odhadu σ. Tímto 
kritériem byl rozptyl u nalezených kružnic pro různé prahové hodnoty hranové detekce. V prů-
běhu odhadu byla vytvořena hranová mapa, která je vidět na druhém z obrazů (b) a následně 
vyplněn Houghův prostor, který je vidět na třetím z obrazů (c) v obr. 8.1, obr. 8.2, obr. 8.3 a 
obr. 8.4. 
Pomocí σ může být následně vykreslen původní obrázek spolu s detekovanou kružnicí. V pří-
padě videa můžeme další snímek detekovat jen se znalostí σ a polohou předchozího středu 
kružnice. Tyto detekce jsou ve většině případů již bez chyb, pokud byl odhad σ u prvního 
snímku správný, nebo nenastane-li u dalších snímků nějaká významná změna, která zapříčiní 
vychýlení kružnice. Příklady detekcí OD, ať již správných, či špatných, vidíme na čtvrtém ob-
rázku (d) u obr. 8.1, obr. 8.2, obr. 8.3 a obr. 8.4. 
  
 a) b) 
  
 c) d) 
obr. 8.2: Zobrazení detekce OD s chybnou detekcí na snímku s vyšším rozlišením a) předzpracovaný obraz, b) hranová 
detekce předzpracovaného obrazu, c) Houghův prostor, výběr pro jeden (správný) poloměr, d) zobrazení detekovaného 
OD na originálním snímku. 
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Přesto, že je metoda odhadu σ automatická, je možné upravit některé parametry, které také 
mají významný vliv na správnou detekci. Jedním z nich je poloměr detekované kružnice. Roz-
lišení fundus snímků je stejné se vždy stejně velkým OD. Naopak u snímků z experimentální 
fundus kamery záleží na přiblížení přístroje k oku. Rozlišení samotného OD se tedy mění a je 
možné, že poloměru nebude vyhovovat. Oproti tomu při zvolení příliš velkého rozmezí polo-
měru vzroste, už tak velká, výpočetní náročnost. 
  
 a) b) 
  
 c) d) 
obr. 8.3: Zobrazení detekce OD se správnou detekcí na snímku s nižším rozlišením a) předzpracovaný obraz, b) hranová 
detekce předzpracovaného obrazu, c) Houghův prostor, výběr pro jeden (správný) poloměr, d) zobrazení detekovaného 
OD na originálním snímku. 
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 a) b) 
  
 c) d) 
obr. 8.4: Zobrazení detekce OD s chybnou detekcí na snímku s nižším rozlišením a) předzpracovaný obraz, b) hranová 
detekce předzpracovaného obrazu, c) Houghův prostor, výběr pro jeden (správný) poloměr, d) zobrazení detekovaného 
OD na originálním snímku. 
8.2. Hodnocení úspěšnosti detekce 
Úspěšnost detekce OD na snímcích sítnice můžeme objektivně zhodnotit pomocí výpočtu sen-
zitivity a specificity správných detekcí. Pro tyto výpočty musíme znát počet správně 
detekovaných a také špatně detekovaných OD. Vhodným nástrojem je čtyřpolní tabulka. Jed-
notlivá data rozdělíme podle toho, zda byla detekce správná, či špatná a zda tuto detekci 
program vyhodnotil jako správnou, či špatnou. Celkem tedy data roztřídíme do čtyř kategorií: 
• TP – skutečně pozitivní (true positive) 
• TN – skutečně negativní (true negative) 
• FP – falešně pozitivní (false positive) 
• FN – falešně negativní (false negative) 
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Pro následující data byla zvolena hranice mezi pozitivní a negativní detekcí při čtvrté iteraci 
odhadu σ. Při překročení této hranice již není možné s jistotou říci, jestli se jedná o správnou, 
nebo nesprávnou detekci. Výsledky správně a špatně detekovaných OD na samotných sním-
cích z experimentální fundus kamery vidíme v tab. 8.1 a celkový počet správných a špatných 
detekcí je uveden v tab. 8.2. 
tab. 8.1: Hodnocení úspěšnosti detekce u snímků z experimentální fundus kamery 
Detekce Správná detekce OD Chybná detekce OD Celkem 
Pozitivní detekce 11 (TP) 1 (FP) 12 
Negativní detekce 1 (FN) 3 (TN) 4 
Celkem 12 4  
tab. 8.2: Hodnocení úspěšnosti detekce u všech snímků 
Detekce Správná detekce OD Chybná detekce OD Celkem 
Pozitivní detekce 27 (TP) 5 (FP) 32 
Negativní detekce 1 (FN) 3 (TN) 4 
Celkem 28 8  
Senzitivita 
Senzitivita, neboli True Positive Rate (TPR) je popsána jako pravděpodobnost pozitivní detekce 
u správně detekovaných OD. Výpočet je uveden v rovnici (8.1) [27]. 
 
𝑇𝑇𝑇𝑇𝑅𝑅 = 𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 (8.1) 
Specificita 
Specificita – True Negative Rate (TNR) má naopak dokázat, jaká je pravděpodobnost negativní 
detekce u chybně detekovaných OD. Specificitu vypočítáme podle (8.2) [27]. 
 
𝑇𝑇𝐹𝐹𝑅𝑅 = 𝑇𝑇𝐹𝐹
𝐹𝐹𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝐹𝐹 (8.2) 
Výsledná senzitivita a specificita je vypočítána a uvedena v tab. 8.3. 
tab. 8.3: Výsledná senzitivita a specificita 
 snímky z experimentální 
fundus kamery všechny snímky 
TPR 91,67 % 96,43 % 
TNR 75,00 % 37,50 % 
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Závěr 
Tato bakalářská práce měla za úkol přiblížit problematiku detekce optického disku ze snímků 
sítnice fundus kamery. V dnešní době již existují algoritmy pro rychlou a bezproblémovou de-
tekci OD. I přesto, že dnešní počítače mohou výrazně pomoci při analýze a detekci různých 
onemocnění, samotná diagnóza prozatím patří výhradně rukám oftalmologa, který je schopen 
kvantitativního vyhodnocení i bez použití počítače. 
Bakalářská práce poskytuje základní výčet onemocnění, která mohou být diagnostikována 
právě za podpory detekce OD. V Bakalářské práci nechybí základní anatomický a fyziologický 
pohled na lidské oko. Více o této látce se dočteme v kapitole 2. 
Fundus kamera je již v dnešní době cenově dostupná a je tedy možné ji plošně použít pro různá 
vyšetření a podporu diagnostiky. Přestože již existují přístroje pro objektivní diagnostiku, jako 
je například optická koherentní tomografie, nepracují se snímky z fundus kamery, ale vytváří 
mikrometrové průřezy, z nichž vytváří 3D tomografické snímky a provádí na nich diagnostiku. 
Takové přístroje jsou ale velmi nákladné. 
Práce se zaměřuje na detekci OD ve snímcích s nízkým rozlišením, které pocházejí z experi-
mentální fundus kamery (video oftalmoskop). O snímání očního pozadí a digitální fundus 
kameře se více můžeme dočíst v kapitole 3. 
Metod detekcí OD je více. Patří sem metoda aktivních kontur, která sleduje změny uvnitř ob-
razu a postupně se tak detekuje hrana OD pomocí podobných frekvencí v okolí hrany. Dalšími 
metodami jsou regionově orientovaná segmentace nebo také prohledávání grafu. Metoda, 
kterou se zabývá tato bakalářská práce, se nazývá Houghova transformace a spočívá v detekci 
jakéhokoliv geometrického útvaru, který lze parametricky popsat. Tato metoda počítá para-
metry pouze těch bodů, u nichž je detekována hrana pomocí hranové detekce. Více o hranové 
detekci je uvedeno v kapitole 5. Detekce OD pomocí Houghovy transformace je popsána v ka-
pitole 6. 
Metoda detekce byla úspěšně implementována v programovém prostředí MATLAB® a otesto-
vána na sérii snímků. Následně byla popsána a vypočítána výsledná senzitivita a specificita 
detekce OD.  
Senzitivita algoritmu u snímků z experimentální fundus kamery nám vyšla 91,67 %, V případě 
všech snímků dokonce 96,43 %. 
Specificita, tedy chybovost algoritmu u snímků, kde se očekávala chybná detekce, naopak ne-
byla vysoká – 75 % u snímků z experimentální fundus kamery a jen 37,5 % u všech snímků. 
Specificita pro funkčnost metody nemá zásadní vliv. Nelze se pouze spoléhat na to, že snímky 
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po čtvrté iteraci budou vždy špatně detekované. Kompletní výsledky detekce jsou podrobně 
uvedeny v kapitole 8.2. 
Vzhledem k výsledkům se tato metoda jeví jako využitelná při podpoře lékařské diagnostiky. 
Pouze však za předpokladu, že se podaří snížit výpočetní nároky, které jsou nyní velkou nevý-
hodou celého algoritmu. Nutno ale poznamenat, že algoritmus byl navržen tak, aby byl co 
nejvyšší počet pozitivních detekcí, nezávisle na čase. V případě návaznosti na tuto práci by se 
další možné úpravy měly jistě týkat předzpracování obrazu. To se ovšem ukázalo jako největší 
slabina navržené metody detekce.  
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Použité symboly a zkratky 
AMD  - věkem podmíněná makulární degenerace (age related macular degeneration) 
ERG - elektroretinografie 
OCT - optická koherentní tomografie 
NT - nitrooční tlak 
VNV - vrstva nervových vláken 
RNFL - vrstva retinálních nervových vláken (retinal nerve fiber layer) 
HT - Houghova transformace 
FPS - počet snímků za sekundu (frames per second) 
OD - optický disk 
FOV - maximální úhel zorného pole (field of view) 
σ - sigma 
px - pixel 
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